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Evolution to出eedge of chaos is investigated in our cellular neural network. In 
our model， there are 5 parameters， i.e.， E， C， K，α，γ. According to values of 
these parameter sets， the network shows various behaviors. In order to explore 
the most effective behavior of the network， the parameter sets is developed through 
the evolutionary dynamics in a chasing system， in which a car controlled by the 
network chases a moving target. Using genetic algolithm， we confirm出atthe 
paramet町 setsevolve to出eregion of the edge of chaos. 
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1 はじめに
ヱれまでカオスの縁という現象が複雑なシステム(生命系、生服系)において有効であると考えられ、
様々な研究がなされてきた。 Langtりn[1]は l次元セルオートマトン (CA)を計算能力という観点から
調べ、カオスの縁が有効であるという報告をした。また P町 kard[2]はその有効性を実証する為に、 CA
を進化させ、最終的にカオスの縁へと進化していくという報告をした。しかし、この報告はl¥1itchdl[3] 
らによってその結果が疑問視されている。
一方、 Kallpko[4]はロジスティックマ、ソプという 1次元写像関数を、 f真似ゲームJというモデルに
より、カオスの縁への進化の試みを行った。この結果では、周期の慾に属するパラメータへの進化が観
測されている。しかし、このモデルは用いているマップが 1次元であるがゆえに、複雑なシステムとは
言い難い。しかも、その進化の最終結果はカオスの縁(例えば、 ollsdof c!taos)にはなく、周期の窓に
あるという事から、カオスの縁への進化という事にはならない。ヱのように、これまで複雑なシステム
-福井大学
日福井県立大宇
2 
において、カオスの縁への進化を示した例はまだ報告されていない。
そこで我々は複雑なシステムという立場から進化モデルを提案し、カオスの縁への進化について考察
する。我々が用いるシステムは、カオスニューロン素子を局所的に結合したセルラーニューラルネット
ワー ク (CNN)である。このシステムには全部で 5つのパラメータが存在し、そのパラメータセットを
l組の遺伝子とみなす。その遺伝子はある環境との相互作用を通して進化していく。環境との相互作川
システムとして、我々は追跡システムを提案する [51。このシステムでは、移動するターゲ、ツトが存在
し、 CNNによってコントロールされた車がそのターゲッ卜を追跡するというものである o パラメータ
セット(遺伝一子)によって規定されたぐNNがターゲットを追跡した場合には、その遺伝子の適応度が向
く、迫跡出来ない場合には適応度が低いとした。そして、淘汰、突然変異、交叉というプロセスによっ
て、次々と CNNの遺伝子が進化していくのである。
この進化モデルにおいて、パラメータセットはある領域に収束して行くヱとを我々は確認した。その
傾域にいる CNl¥'の現象こそ、カオスの縁の特性を有するものであった。つまり、我々の CNNはター
ゲットを追跡する適応行動において、カオスの縁という現象が有効であるという事を示唆しているので
ある。
2 モデル
我々は、カオスニューロンを用いたニューラルネットを用いる。各ニユーロンは 20x 20の 2次元セ
ル上に配置されており、第 3近傍まで相互作用する。その時開発展は以下の通りである。
1t+1 日 -oX? +乞 /1':>¥7十]"[，i， 、?????
tt'ffl=H721+仁ぐAj' (2) 
fty=Z7(ト klxf' (3) 
乞H'i:j= 1 (4) 
.Yj' = [1+ ('XP (一日"/f)r1 (5) 
各セルは内部状態 Iと出力状態 X とを持つ。 (1)式は、ニューロンの内部状態の時間発展を表して
いる。第 1項は内部状態の保持を示し、その強さが Kである。第 2項は出力に対するフィードバック
を表し、その強さが αである。そして第 3項は他のニュー口ンからの出力の重み付き和であり、ニユー
ロン Jとの結合の強さが 1じである。第 4項は外部入力]"が入力ニューロン川ヘ入ることを表して
いる。次に、 (2)、(3)、(4)式では、汁こよって時間的な重みが加えられた H什山の学習則が用いられて
おり、 Cがその学習効率である。また、 tt'fjの和は (4)式により各ステ、ソプで、 1に規格化される。そし
て、内部状態は出力状態ヘ (5)式のように変換される。パラメータ Fはシグモイド関数の傾きを与える。
また入力ニューロンはそれぞれ、 (i、i)、 (i.14)、(14，i)、 (14、14)に配置されている。
次に適応モデルとして追跡システムの構成を説明する。ターゲットは、 2次元空間上で半符 5の1'周
上を 40，000ステッフの周期jで移動している。このターゲットから CNNは入力を (G)式のように受け
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る。ここで、 P は 1 ステップでのターゲットからの距離を示し、 σ(=4)は車がターゲットから入力を
受ける有効な範囲を示す。車の進む方向は CNNの出力ニューロンによりコントロールされ、その時間
発展は (i)、(8)式に従う。ここで、出力ニューロン aとbはそれぞれ (10，3)、 (11，3)である。之の出力
ニューロンにより車は (10)、(11)式に従って移動する。ヱこで、 .r、υ、1'J"、 l!yはそれぞれ車の位置と
速度を表し、 F(=10)は車に掛かる力である。
1" = (川一(川σ)'2ト ?? ??
。"=(J"ー1+ムθ川、 (i) 
ム()fI=π(X~I -Xi/)， 
rJ'2.1 
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rJ'l.!J 
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(9) 
、 ?
? ????? ?， ， ?•• ? 、
3 進化
CNNのパラメータを 1組の遺伝子と考える。そして、之れらのパラメータを進化的なアルゴリズム
により時開発展させ、どのような組合せのパラメータが残るかという実験を行う o 我々の計算では、個
体を 500用意し、エリート保存方式を採用した。詳細な方法を以下に示す。
1.遺伝子
各個体の遺伝子を (f‘ι'，I¥，n，守)という 5つのパラメータの組で表す。
2.適応、度
各遺伝子の適応度として、ターゲットを追跡出来る時に高い値を示すように、 CNNがある時間内
に受けた入力の強さの平均値を用いた。之とでは、 10，000ステップで、の平均を取った。
3.突然変異
各個体に対する突然変異率 11は、遺伝子の 1ビットをコピーする時にミスをする確率である。この
論文では、 IL= 0.5とした。また変異幅は、探索領域の土5%の幅で一様乱数を用いた。
4.エリート保存
各個体に対して計算された適応度をもとに、上位6割の個体を次の世代に残し、下位4割の個体を
淘汰する。また、上位 2割の個体をエリート遺伝子と呼ぶ。
5.交叉
エリート遺伝子は、エリート同土の交叉により、淘汰された領域ヘ子孫を残す。ただし、その交叉
はランダム交叉とした。
この 5つの進化プロセスにより、次々と遺伝子を変化させていく。各パラメータの探索空間として、
それぞれ fE [0.01，0.11]、CE [0、0.1トl¥E [0，1トαε[0.8，1.2]、γε 卵、1]の領域を調べる。
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4 結果
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図 1:進化による平均適応度の変化
進化による平均適応度の時開発展を図 1に示す。ごの図から分かるように、進化により平均適応度は
徐々に増えていき、 25世代辺りで飽和している事が分かる。このことから、全個体の遺伝子が、良いパ
ラメータを発見したと考えられる。次に、各個体におけるパラメータがどのように変化したかをしめす。
図 2~図 6 に、各パラメータの時間発展のヒストグラムを示す。
この図から分かるように、 r、C、γはそれぞれ0.08、0.03、0.9辺りに収束している。また、 Iピと代
には20世代までの聞に 2つのクラスターが出来ている。 I正に対しては、 O.iと0.9の周りにクラスター
があり、 nに対しては、1.0と1.1の周りにあるロそして、世代の経過と共に[{は 0.9、αは1.0のク
ラスターに収束していく。しかも、これら 2つのパラメータにおけるクラスターの変化は、ほぼ同期し
ているようにみえる。これはJ..-と αの聞に高い相関があるためである。 20世代以降で適応度が 0.5以
上の個体の K とαの相関関係を図?に示す。之れから分かるように、 K とαの間には負の相関関係
がある。それ以外のパラメータ問で同様な関係が存在するかを調べたが、このように高い相関関係は見
られなかった。
こうした収束したパラメータにおいて、我々は、 [5]で報告したように CNNが特徴的なカオスダイ
ナミクスによってターゲッ卜の追跡行動を獲得することを、確認した。すなわち、ターゲットから離れ
ると CNNはカオス的ダイナミクスにより追跡行動を探索し、ターゲットに近付くと周期j状態に陥って
安定な追跡行動を行う、というものである。このような現象は、「カオスの縁Jと呼ばれる現象特有のも
のである。
しかしカオスの縁と言っても、未だその明確な定義は存在していない。そこで、三れまで報f与されて
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図 I:Jピとα間の相関関係
本論文では、カオスの縁への進化を示すモデルを提案した。我々のモデルでは、 CNNの 5つのパラ
メータを l組の遺伝子とみなし、それを遺伝的なアルゴリズムで進化させていった。その結果、 5つの
パラメータはそれぞれある値の周りに収束していった。その収束したパラメータ領域における CNNの
ダイナミクスはカオスの縁であることがわかった。進化的なダイナミクスにより複雑なシステムがカオ
スの縁ヘ進化していくという、この結果はカオスの縁の研究において最初のものであろう。では、何故
之のような進化が起こるのであろうか?
これまでのシミュレーションを通して、 CNNがターゲットを追跡するパラメータには、周期的なも
のとカオスの縁とが観測された。進化の最初の段階では、パラメータ空間の中で周期的なダイナミクス
をもっ領域が広い為、周期的なパラメータが全体を占めている。しかし、進化が進むにつれて、ごの周
期的なパラメータを持つ遺伝子はカオス的なパラメータ領域と周期的なパラメータ領域の境界に位置し
たカオスの縁へと移行していくのである。
この移行は次のようなプロセスで生まれる。周期的なパラメータを持つ遺伝子が、突然変異や交叉に
よってカオスの縁のパラメータに変化し、徐々にカオスの縁のパラメータを持つ遺伝子が増殖していく
というものである。つまり、我々のターゲット追跡システムにおいては、周期的なダイナミクスよりも
カオスの縁的なダイナミクスの方が優れているのである。
何故カオスの縁が有効かという事を考察すると、周期的なダイナミクスにおいては、 CNNの初期値
が良ければターゲ、ツトを追跡出来るのだが、その初期値が良くなければ全く追跡出来ないのである。し
かし、カオスの縁的なタイナミクスであると、初期値によらず、ターゲットを追跡出来ない時にはカオ
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スを発生させ様々な周期状態を探索し、ターゲットを発見したら追跡出来るような周期アトラクタを自
律的に見つけるのである。この自律適応性こそが、カオスの縁が進化的なダイナミクスにより選ばれた
理由なのである。
また、この自律性は環境の変化に対しても非常に有効であろう。例として自動障害物回避ロボ、ソトを
考えてみる。これまでのロボット制御では、人間がロボットに命令を予め埋め込んでおり、その為、も
し之のロボットが故障した場合には(例えば、壁にぶつかつて視覚センサーの方向がズレてしまう)、人
間がこのロボットを修理しないといけない。しかし、カオスの縁の自律適応的なダイナミクスを持つロ
ボットであれば、自ら自分のプログラムをそのセンサーのズレにあわせて陣害物を回避出来るようにす
るだろう。このような点で、今後三のカオスの縁のダイナミクスは自律性を必要とする制御の様々な分
野で役にたっと考えられる。
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